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摘　要: 长期以来, 传统的基于单模态数据情绪分析方法存在分析角度单一、分类准确率低下等问题, 时序多模态

数据的分析方法为解决这些问题提供了可能. 本文基于话语间的时序多模态数据, 对现有的多模态情绪分析方法进

行了改进, 使用双向门控循环网络 (Bi-GRU) 结合模态内和跨模态的上下文注意力机制进行情绪分析, 最后在

MOSI和MOSEI数据集上进行验证. 实验表明, 利用话语间的时序多模态数据, 并且充分融合模态内以及跨模态上

下文信息的方法, 能够从多模态特征和时序特征的角度进行情绪分析, 从而有效提高情绪分析任务的分类准确率.
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Abstract: The traditional sentiment analysis methods based on single-modal data have always had problems such as a
single analysis angle and low classification accuracy. The analysis method based on temporal multimodal data provides
the possibility to solve these problems. On the basis of the temporal multimodal data between utterances, this study
improves the existing multimodal sentiment analysis method and uses the bidirectional gated recurrent unit (Bi-GRU)
combined with the intra-modal and cross-modal context attention mechanism for sentiment analysis. The sentiment
analysis is finally verified on the MOSI and MOSEI datasets. Experiments show that the method of using temporal
multimodal data between utterances and fully integrating intra-modal and cross-modal context information can be applied
to sentiment analysis from the perspective of multimodal and temporal features. By doing this, the classification accuracy
of sentiment analysis can be effectively improved.
Key words: temporal multimodal data; bidirectional gated recurrent unit (Bi-GRU); attention mechanism; sentiment
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目前随着互联网的发展, 网络视频和社交平台日

渐火热, 诸如国内的哔哩哔哩、抖音、快手, 国外的

YouTube、Twitter、TikTok 等, 这些平台上的网络视

频包含了大量用户对某个事物所发表的观点和评价,

这些点评数据蕴含着用户的情绪信息, 挖掘这些用户

的情绪信息不仅有利于平台商家对用户进行有针对性

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2022,31(5):195−202 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008475] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (71671048); 中国高校产学研创新基金 (2020ITA02013)
收稿时间: 2021-07-31; 修改时间: 2021-08-31; 采用时间: 2021-09-09; csa在线出版时间: 2022-04-11

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 195

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8475.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8475.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008475
http://www.c-s-a.org.cn


的产品推送, 对一些需要获得用户情绪状态的互联网

服务型行业有所帮助, 而且在面对某些社会突发事件

时, 也能够协助相关部门掌握社会舆论的走向[1].
目前大多数的情感分析方法存在以下两个问题:

(1) 基于单模态数据的分析方法角度单一, 无法全面地

反映人类复杂的情感表达. (2) 目前大部分基于多模态

数据的情绪分析方法没有充分考虑并融合时序数据的

模态内和跨模态的话语间时序信息关联, 导致情绪分

析的准确率较低. 为解决以上问题, 本文使用时序多模

态数据, 在前人的研究基础上, 改进了多模态情绪分析

模型, 提出一种基于话语间时序多模态数据的情绪分

析方法. 

1   相关研究

情绪分析是一个涉及人工智能、计算机视觉、自

然语言处理等多个多学科交叉的研究领域[2]. 早期的情

绪分析大多是基于单一模态数据的, 目前主流方法是

针对人脸表情和文本的情绪分析. Connie 等人[3] 使用

由 3个子网络构成的卷积神经网络在 CK+和 FER2013
数据集上进行人脸表情情感识别, 在 6 类的情感分类

中得到良好的识别效果. 李婷婷等人[4] 针对微博短文

本数据, 使用传统的 SVM 和 CRF 组合方法进行情感

分析, 并选用不同的特征组合得到了最优的分析效果.
由于深度学习方法的兴起, 研究人员也开始在文本情

感分析上使用深度学习模型. Chen等人[5] 基于 TF-IDF
特征, 使用卷积神经网络进行文本情感分类, 相比传统

的机器学习方法准确率得到了显著的提升. 曹宇等人 [6]

使用 BGRU对文本的上下文信息进行提取分析, 实验表

明加入上下文信息后能够有效提高情绪分析的准确性.
由于单模态数据分析方法存在一定的局限性, 无

法应对某些真实的场景, 因此研究者们开始探索使用

两种或以上模态数据的研究方法, 同时因为网络视频

这种多模态数据载体的兴起, 近年来针对视频数据集

的多模态情感分析成为了一个研究热点.
在多模态情绪分析研究领域, 目前大多数研究是

基于文本、语音和视觉 3 种模态信息. Baltrušaitis 等
人[7] 将多模态机器学习分为模态表示、模态传译、模

态对齐、模态融合和合作学习 5个方面[8], 其中模态融

合的效果对分析结果的准确性有很大的影响[9]. 模态融

合主要分为特征级融合 (早期融合) 和决策级融合 (晚
期融合), 二者的区别在于前者是将单模态特征直接进

行融合后分析, 后者则是单独分析单模态特征后再对

结果进行融合分析, 现在有研究者将这两种方式相结

合并称之为混合融合. Pérez-Rosas等人[10] 使用 OpenEAR
和 CERT 在 MOUD 多模态数据集中提取语音和面部

的情感特征, 并且将单词与每个话语转录内的频率对

应的值相关联, 得到加权特征图作为文本的情感特征,
最后将 3 种模态特征进行特征级融合后使用 SVM 分

析, 在该数据集上得到良好的识别效果. Yu 等人[11] 针

对中文微博数据, 使用 CNN 和 DNN 分别分析文本和

视觉情感, 最后通过决策级融合的方法对分析结果进

行融合, 在中文微博数据集上获得了最优的结果. Zadeh
等人[12] 提出一种张量融合方法 (TFN), 使用张量乘法

将 3种单模态特征数据融合在一起, 最后使用MLP神

经网络进行分析预测, 在 MOSI 数据集上获得较好的

准确率, 但这种方法没有利用话语级别的上下文时序

信息特征, 而且时间复杂度和空间复杂度极高. 后来他

们又提出了一种分层的动态融合图方法[13], 将三种模

态信息两两组合, 首次在MOSEI数据集上获得较高的

识别准确率且具有一定的可解释性. Poria等人[14] 提出

一种非端到端的方法, 使用两层 LSTM 网络分别对单

模态和组合模态进行训练, 这种方法虽然利用了模态

内的话语上下文信息, 但非端到端的方法增加了分析

的复杂性, 不利于应用到实际.
近年来, 研究者们希望模型能够像人类在观察事物

的时候, 能够把注意力集中在特征明显的部分, 因此原

本被用于机器翻译领域的注意力机制被情绪分析领域

的研究者们广泛关注, 并尝试在自己的模型中加入注意

力机制, 使得模型能够关注数据中对情绪影响较大的特

征. 朱烨等人[15] 融合了卷积神经网络和注意力机制对

评论文本进行情绪分析, 实验表明使用注意力加权的方

式识别准确率高于单一的 CNN 模型. Poria 等人[16] 对

其原模型进行了改进, 先在单模态内部加入注意力机制,
随后在话语层面使用 LSTM网络提取上下文信息, 然后

再对拥有上下文信息的序列使用注意力模块, 相比他们

原来的模型, 准确率有了较大的提升. Ghosal等人[17] 提

出了MMMU-BA模型, 对双模态使用注意力机制, 挖掘

两个模态之间的上下文交互作用, 但该方法没有考虑增

强单模态的上下文关联, 因此仍然存在改进的空间. 

2   基于话语间时序多模态数据的情绪分析

方法

时序多模态数据有两个特征: 一是每个数据样本
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都存在 3种模态可以分析, 二是句子上下文存在时序

关联. 如图 1所示, 以图中上文语句为例, 从文本模态

“I did not like”来看, 该视频段说话者的情绪是消极

的, 但结合语音模态和视觉模态分析可知文本模态信

息相对冗余, 因此说话者所表达的真实情绪其实是积

极的. 与单模态情感分析不同, 在同一个话语中, 不是

所有模态都能发挥同等的作用, 所以多模态情感分析

的难点在于如何有效整合不同模态的数据, 使模型既

能发挥所有模态的作用, 也不会因为某个模态的冗余

特征而影响到预测的结果. 同时, 以图 1 中的目标语

句为例, 若只分析目标语句实际上难以准确判断此时

说话者的情绪倾向 , 但视频是由一系列的话语组成

的, 每句话都具有特定的时间顺序, 与非时序数据不

同, 视频中的每一段话语可能具有一定的关联性而且

会彼此影响情感倾向[14]. 由此可见, 利用时序多模态

数据进行情绪分析能够挖掘数据中不同模态、不同

话语之间的内在关联. 因此本研究利用MOSEI和MOSI
视频数据集的 3 种模态信息 (文本、声音、视觉) 进
行多模态情绪分析研究, 并且利用卡内基梅隆大学开

源的多模态数据处理 SDK, 在提取模态特征的同时保

留视频上下文话语之间的时序特征, 通过注意力机制

增强模态内和跨模态的上下文联系, 最后进行情绪分

析, 形成一种基于话语间时序多模态数据的情绪分析

模型.
 

上文

愉快的语调

消极

视频段情绪

开心

平淡的语调 皱眉

无奈的语调 微笑

目标段情绪视觉模态语音模态文本模态

?

+

−

−

...giving a review of 
a movie I did not like.

目标
...but it was really

stretching to you know...

下文 I just wouldn't 
recommend it

 

图 1    时序多模态数据上下文影响情感分析的例子

 

本文基于话语间时序多模态数据的情绪分析模型

框架如图 2所示, 模型主要由以下 4个部分组成.
(1) 单模态时序特征表示. 该部分主要是获取话语

之间的上下文关联, 同时将各模态特征数统一到相同

的维度.
(2) 模态内时序信息增强. 这部分的任务是增强上

一层所得到的各模态内部的上下文信息关联.
(3) 双模态时序信息交互. 该层主要是对单模态时

序信息特征进行跨模态融合, 不同模态两两组合, 并且

挖掘跨模态的上下文关联.
(4) 情绪分类. 将各层输出的特征矩阵进行拼接后

获得多模态融合信息, 进行情绪分类. 

2.1   单模态时序特征表示

一个视频是由若干个视频片段组成的, 每个视频

片段都具有时间顺序和特征. 在这一部分, 我们使用双

向门控循环网络 (Bi-GRU) 来捕获视频片段的上下文

语义信息. GRU单元是 LSTM单元的变体, 它将 LSTM

u

dm M ∈ Ru×dm

M,m ∈ {T,A,V}
ut xt = [u1,u2, · · · ,ut]

Bi-GRUm

ht

中的遗忘门和输入门合并成了一个更新门, 减少了参

数的同时也能达到和 LSTM相近的效果. 这里采用 Bi-
GRU则是为了更加充分地挖掘上文和下文对目标语句

的影响. 假设一个视频有 个话语片段, 每个片段特征

维度为 , 则某个模态下一个视频可以表示为 ,
其中 分别为文本、语音和视觉模态. 以
表示视频中的一个话语片段, 设 作

为 的输入, 获得正向和反向输出序列的每个

隐藏状态, 并将其拼接为一个隐藏状态 , 如下:
−→
ht =
−−−−→
GRU (ht−1, xt) (1)

←−
ht =
←−−−−
GRU (ht−1, xt) (2)

ht =

[−→
ht ,
←−
ht

]
(3)

X = [h1,h2, · · · ,ht]

经过 Bi-GRU层的处理后, 可以获得一个隐藏状态

序列 , 该序列的每一个隐藏状态都包

含受到上下文影响后该时刻话语的状态特征, 将其输入
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d

Xm = [xm1, xm2, · · · , xmt] Xm ∈ Ru×d

到一个神经元数量为 的全连接层进行降维, 最后获得

视频单模态时序特征 ,  . 

2.2   模态内时序信息交互增强

这一部分主要是使用自注意力强化第 2.1 节中模

态内部的上下文时序关联.

S ∈ Ru×u

S S
′ ∈ Ru×u

A ∈ Ru×d

如图 3所示, 首先将特征矩阵与其转置相乘, 获得

上下文关联话语特征权重矩阵 , 随后使用行

Softmax 对矩阵 进行归一化处理得到 , 即计

算目标语句和其他语句的关联分数, 然后将该矩阵与

原始特征矩阵进行矩阵相乘, 获得上下文联系的注意

力表征矩阵 , 强化与目标语句相关性高的语句

O ∈ Ru×d

特征的交互, 弱化相关性低的语句特征的交互, 最后将

其与原始特征矩阵使用逐元素乘法, 得到模态内时序

信息交互增强矩阵 . 具体公式如下:

S = X⊗XT (4)

S ′(i, j) =
eS (i, j)

u∑
k=1

eS (i,k)

, i, j = 1,2, · · · ,u (5)

A = S ′⊗X (6)

O = A⊙X (7)
 

视频 i

...

...

utt1 utt2 uttj utt1 utt2 uttj utt1 utt2 uttj

...

...

...

Concat

Softmax

单模态时序特征表示

拼接层

输出层

GRU ...GRU GRU

GRUGRUGRU ...

Dense

...

...

...

Dense

...

...

...

Dense

文本模态 语音模态 视觉模态

TA

... ...

AT ...

...

TV VT ...

...

Bi-attentionBi-attentionBi-attention

AV VA

时序信息增强层
(模态内和双模态)

Self-attentionSelf-attentionSelf-attention

GRU GRU GRU

GRUGRUGRU

GRU GRU GRU

GRUGRUGRU

视
频
片
段
j

视
频
片
段
3

视
频
片
段
2

视
频
片
段
1 

图 2    基于时序多模态数据的情绪分析模型框架图
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矩阵逐元素乘法 矩阵乘法

X 
u×d

X 
d×u

A 
u×d

O 
u×d

S 
u×u

S′u×u

Row

Softmax

 

图 3    单模态内上下文交互增强方法
 
 

2.3   双模态时序信息交互

Xa,Xt ∈ Ru×d

M1,M2 ∈ Ru×u

M1(1,2)

(a→ t) M2(1,2)

(t→ a)

这一部分承接第 2.1节, 挖掘双模态时序信息隐藏

的内在关联, 分别计算两个模态相互之间的影响. 以文本

和声音模态为例, 设一个视频内文本模态和声音模态的

特征为 , 首先分别计算各自模态每个话语对

另一个模态每个话语的相关性分数矩阵 ,
如 代表声音模态第 2 句对文本模态的第 1 句的

关联分数 ,  则代表文本模态第 2句对声音

模态第 1句的关联分数 , 以此类推, 公式如下:

S at = Xt ⊗XT
a , S ta = Xa⊗XT

t (8)

M1(i, j) =
eS at(i, j)

u∑
k=1

eS at(i,k)

, i, j = 1,2, · · · ,u (9)

M2(i, j) =
eS ta(i, j)

u∑
k=1

eS ta(i,k)

, i, j = 1,2, · · · ,u (10)

A1,A2 ∈ Ru×d

然后将相关性分数矩阵与关联模态特征矩阵相乘,
得到跨模态时序信息交互注意力表征矩阵 :

A1 = M1⊗Xa, A2 = M2⊗Xt (11)

B1,B2 ∈ Ru×d

Ota ∈ Ru×2d

最后将其与目标模态的特征矩阵逐元素相乘得到

, 并拼接在一起, 作为文本-声音模态的双

模态时序信息交互融合矩阵 :

B1 = A1⊙Xt, B2 = A2⊙Xa (12)

Ota = [B1,B2] (13)

Otv Oav

同理, 文本-视觉和声音-视觉的双模态时序信息交

互矩阵也用同样的计算方法获得, 分别记为 和 . 

2.4   情绪分类

M ∈ Ru×9d

M ∈ Ru×c

经过上述 3 层对 3 种模态的时序数据处理后, 我
们可以得到 3 种模态内的时序信息交互增强矩阵和

3个双模态时序信息交互矩阵, 将其进行拼接后得到最

终的时序多模态融合特征矩阵 并输入到全连

接层进行降维, 得到 , 由于本文为二分类, 因此

c取 2.
x j

i,c i j c记 为第 个视频中的第 个视频片段的第 个特

征, 将其输入到 Softmax分类器中, 公式如下:

P
(
ŷ j

i = c
)
=

ex j
i,c∑c

k=0
ex j

i,k

, i = 1,2, · · · ,V, j = 1,2, · · · ,u (14)

P
(
ŷ j

i = c
)

V u

表示该视频片段为 0(消极) 和为 1(积

极)的概率,  和 分别代表视频样本总数和单个视频的

片段总数, 即可完成情绪的分类. 训练过程还需要对分

类的结果计算损失值以进行反向传播, 使用交叉熵函

数进行计算, 公式如下:

loss = − 1∑V

i=1
Ui

V∑
i=1

Ui∑
j=1

C∑
c=1

y j
i,clog2

(
ŷ j

i,c

)
(15)

Ui i

y j
i,c i j

c ŷ j
i,c

其中,  代表第 个视频中的有效视频片段数, 标签采

用 one-hot向量表示, 因此 代表第 个视频中第 个片

段的真实标签,  代表类别,  则是式 (14) 计算出的预

测标签的概率值. 

3   实验 

3.1   数据集

本文使用卡内基梅隆大学的研究者提供的 MOSI
数据集和MOSEI数据集对模型进行验证.

(1) MOSI数据集

该数据集包含了 YouTube 上的 93 个关于电影评

论的视频, 每个视频都被切分为若干个视频片段并且打

上情绪标签, 单个视频最多有 63个话语片段, 总计 2 199
个片段. 本文使用 Poria等人[14] 提供的处理过的MOSI
数据集, 文本模态、声音模态和视觉模态的话语特征

维度分别为 100、73和 100, 由于只提供了训练集和测

试集, 因此本文从训练集中抽取了一部分作为验证集,
得到训练集、验证集和测试集的视频数量为 52、10、
31, 由于每个视频的话语片段数量不一, 因此对不足

63片段数的样本进行补 0.
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(2) MOSEI数据集

该数据集包含了 3 228个视频, 单个视频的话语片

段数最多为 98, 总计 22 677 个视频片段. 本文使用卡

内基梅隆大学提供的多模态数据 SDK进行处理, 从原

始数据集中提取包含话语间上下文时序信息的特征,
最终得到文本、声音和视觉 3个模态的话语特征维度

分别为 300、74 和 35, 训练集、验证集和测试集的视

频数量为 2 250、300 和 678, 同样的, 对不足 98 个片

段数的样本进行补 0. 

3.2   参数设置

本实验在 Ubuntu 16.04 操作系统上完成, 内存大

小为 32 GB, GPU型号为 GTX3070, CPU型号为 3.7 GHz
主频的 i5-9600k, 深度学习框架使用 TensorFlow
2.4 的 GPU 加速版本. 模型中提到的 Bi-GRU 网络的

隐藏层单元数为 300, 后续全连接层神经元数量为 100,
训练批次 (batch_size)大小为 64, 共迭代 (epoch) 50次.
使用 Adam 优化器更新模型参数, 学习率为 0.001. 同
时在训练过程中, 使用 dropout降低过拟合, 对于MOSI
和 MOSEI 数据集, 模型设置 dropout 值分别为 0.3 和

0.5. 最后使用准确率和 F1值作为模型的评价指标. 

3.3   基线模型选择

本文将选择以下模型作为本方法的基线模型进行

比较.
(1) TFN[12]: 该模型由 Zadeh 等人在 2017 年提出,

直接将 3 种模态的特征数据统一到同一维度后, 进行

张量乘法操作, 形成一个张量后输入到分析网络中, 没
有考虑时序信息特征, 而且时间复杂度和空间复杂度

都很高.
(2) MFN[18]: 该模型由 Zadeh等人在 2018年提出,

使用一种多视图顺序学习的神经网络结构, 使用 LSTM
网络挖掘一个话语中的前后文关联与跨模态交互.

(3) BC-LSTM[14]: 该方法是由 Poria 等人在 2017
年提出的一种非端到端学习方法, 使用双向 LSTM 网

络先对单模态数据进行训练, 再将训练特征拼接起来

作为多模态融合数据进行训练.
(4) GMFN[13]: 该模型由 Zadeh 等人在 2018 年提

出, 它以分层的方式动态融合模态, 首次在 MOSEI 数
据集上取得较好的结果.

(5) MMMU-BA[17]: 该模型由 Ghosal 等人在 2018
年提出, 它使用一种跨模态注意力机制充分融合了双

模态的时序特征信息, 但并没有充分考虑到单模态内

的时序信息的交互作用. 

3.4   实验结果与分析

为验证多模态时序信息在情绪分析中的重要性,
本文首先是将模型中的每一个单一结构进行测试, 结
果如表 1所示.
 

表 1     模型中单一结构的效果对比 (%)
 

单一结构
MOSEI MOSI

准确率 F1值 准确率 F1值
T 79.11 77.93 80.19 79.92
A 75.19 72.70 63.43 62.10
V 75.07 73.84 57.98 53.72
TT 79.40 78.80 80.72 79.84
AA 75.26 72.86 62.10 61.09
VV 75.27 73.84 61.17 54.92
TA 79.73 78.58 81.80 80.65
TV 79.45 78.20 80.05 79.79
VA 76.81 75.69 65.43 55.32
本文 80.12 78.96 82.46 80.92

 
 

从表 1中单一结构 T、A、V来看, 在 3种模态中

文本模态提供了最多的信息, 准确率和 F1值都是最高

的, 因此一般情况下通过文本模态可以大致确定说话

者的情绪倾向. 当使用自注意力机制加强了模态内的

上下文信息后 (表中单一结构 TT、AA、VV), 对MOSEI
数据集而言, 3 种模态的准确率和 F1 值都有所提高,
但对于 MOSI 数据集而言, 声音模态存在较多的冗余

数据, 加强了模态内上下文信息后准确率和 F1值反而

下降了. 单一结构 TA、TV、VA则是双模态的上下文

信息交互层, 可以看出跨模态的上下文信息交互能提

供更好的识别效果, 但由于视觉模态和声音模态本身

提供的信息较弱, 因此这二者的融合效果会比有文本

模态的融合效果要差, 由此可见不是所有模态都能提

供相同的分析效果, 甚至存在冗余的模态信息会对分

析效果产生负面的影响. 最后则是将模态内的时序信

息交互特征和双模态的时序信息交互特征拼接后进行

分析, 得到的准确率和 F1 值都比前面所述的单一结

构高.
本文模型与其他模型的对比如表 2 所示. 从表中

可以看到, 前 3 个模型都没有利用到多模态数据的时

序特征, 仅仅是针对单个话语进行训练与识别, 而 BC-
LSTM 和 MMMU-BA 模型利用到了数据的时序特征,
准确率与 F1值都有明显的提高, 证明了话语级的时序

信息特征确实能够提高情绪分析的识别. 本文的方法

对前人的模型进行了改进, 同时融合模态内的时序信
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息特征和双模态的时序信息特征, 在MOSEI数据集上

准确率比基准模型最高值提高了 0.32%, 而 F1值提高

了 1.96%, 在 MOSI 数据集上, 准确率提高了 0.15%,
而 F1值虽然比最高值低, 但仍然比非话语级时序的分

析高. 由此可见, 本文提出的方法是能够提高情绪分析

的识别准确率, 同时模型的稳健性更高.
 

表 2     不同模型的效果对比 (%)
 

模型
MOSEI MOSI

准确率 F1值 准确率 F1值
TFN — — 77.1 77.9
MFN — — 77.4 77.3
GMFN 76.9 77.0 — —

BC-LSTM 77.64 — 80.3 —
MMMU-BA 79.80 71.37 82.31 81.22

本文 80.12 78.96 82.46 80.92
 
  

4   结语

本文提出了一种基于话语间时序多模态数据的情

绪分析方法, 有效提取了模态内的时序信息交互特征

和双模态的时序信息交互特征. 首先通过对模型中每

一个结构进行单独的实验, 可以看出单模态数据提供

的分析角度较为单一, 时序多模态数据的分析方法通

过利用多模态特征和时序特征, 有效提高模型分析角

度的全面性, 同时, 在加入了时序信息增强特征和双模

态时序交互特征后, 更是明显提高了情绪分析任务的

准确率. 最后与现有的模型进行比较, 证明了本文提出

的方法在 MOSEI 和 MOSI 数据集上能够不仅有效提

升了情绪分析任务的识别准确率, 还得到了更好的模

型稳健性. 由此可见, 话语间的时序多模态数据蕴含了

更多的情绪信息, 其特征的提取、模态的融合等会对

识别效果产生显著的影响. 因此后续的工作将继续在

多模态情绪分析这一领域, 在特征提取与模态融合的

方向进行更深入的研究.
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